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このシステムは，179 ha の面積を有し，排水機場，水位調整を行う遊水池を持つ水田地域に適用された。ANN モデルへ
の入力は，降雨量・水位・ポンプ排水量である。不十分な学習データを補うために，気象庁アメダスからの降雨データ
を基にして，2 年と 10 年確率降雨イベントを含む人工降雨データを生成し，水位・流量データは，この降雨データを入
力値として計算された排水解析モデルの出力結果を利用した。ANN モデルの出力は水位・流量である。10 回の交差検
証法を用いて ANN モデルの水位予測の検証を行い，30 分と 2 時間後の水位予測は 10％以内のエラーが得られた。また，
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Fig. 1 Ａ地区の排水概要図 
Schematic diagram of the A area drainage system 
 
 
Fig. 2 ANN モデルのデータフロー 
ANN model data flow 
 
 
Fig. 3 降雨パターンの時系列図 















































詳細な ANN モデルの構造は Fig. 2 に示した。入力層は，
近隣のアメダスから収集した直近の現時点の3 時間前から
1 時間毎の降雨量（R [mm/hr]），排水機場に隣接する遊水
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ここで，y = 変化量，a = 任意の正の値である。出力層は，
10 分後から 2 時間後までの排水機場遊水池の水位（HO [m]），
および A 地区から排水機場遊水池へ流れ込む流量（QD 
[m3/s]）の 10 ノードとした。各入力変数を X（R, hP, QP），
出力変数を Y（HO, QD）としてまとめ，3 層パーセプトロン
モデルの場合については，以下の関係式が与えられる。 
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ここで，I = 入力層のノード数，J = 中間層のノード数，K = 
出力層のノード数，θ , Θ ＝ 閾値，w = 入力層から中間層
への重み付き関数，v = 中間層から出力層への重み付き関




















ダスから A 地区の観測降雨量（累積降雨量 73mm，これを
便宜上 0.2 年確率降雨量とする）を取得した。この降雨量
に対しては観測された水位データを所有している。A 地区
の 1976年から 2015年までの 40年間にわたる長期間のアメ
ダス降雨データから，本研究で対象とした観測降雨量に相
当する 0.2 年確率降雨量，より頻繁に起こり得る豪雨の代
表として 2 年・10 年確率降雨量について，それぞれ 10 個
ずつ降雨波形を変えて生成した。0.2 年・2 年・10 年確率降










日間で 132mm の降雨量，10 年確率降雨イベントは 3 日間




に繋げたものを 1 つのパターンとした（Fig. 3 の点線囲み








Table 1 入力層ノード一覧 
List of nodes in the input layer 
変 数 時  間 単位 
降雨量  2 時間前，1 時間前，現時点 mm/hr 
水位差 1） 30 分前，20 分前，10 分前 m 
水 位 現時点 m 




Table 2 出力層ノード一覧 
List of nodes in the output layer 
変 数 時 間 単 位 
水 位 10 分後，20 分後，30 分後， 1 時間後，2 時間後 m 
流 量 
10 分後，20 分後，30 分後， 




Table 3 予測ケースの差異 






ケース 1 あり 30 分，2 時間後 Figs. 5, 9, 10
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ここで，t = 時間（s），c0 = 降雨量の単位変換係数，cL = 流
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ここで，x = 流下方向の座標（m），Ib = 水路床勾配，If  = 摩
擦勾配，Q = 流量（m3/s），A = 河積（m2），B = 水路幅（m），
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Fig. 4 排水解析モデル(a) 圃場タンクモデル，(b) 一次元
水路モデル，(c) 排水機場遊水池モデル 
Schematic diagrams for the runoff model, consisting of (a) the
field tank model, (b) the one-dimensional open-channel model,





Fig. 5 k 交差検証法の適用事例   




Fig. 6 10 年確率降雨イベント（左図グレー枠）を学習し
ない場合の k 交差検証法の適用事例 
Example of the k-fold cross-validation with machine learning
data excluding the 10-year probability rainfall (gray covers) 
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ここで，n ＝ 計算値/観測値の個数，Vo ＝ 観測値（或い
は，排水解析モデルの結果），Vc ＝ 計算値である。本研究
では，排水解析モデルと ANN モデルの 2 つのモデルを利
用した計算が実施された。これらモデルの計算のデータフ
ローは Fig. 7 に示される。 
 









現地観測値と計算値を比較した（Fig. 8）。RMSE は 0.16m
となり，観測降雨量の期間における観測水位の最大変化量
（水位の最大値と最小値の差）に対して約 16％であった。


















タセットを作成した。さらに，第 2－第 10 パターンまでの
9 つの降雨量に関しても，水位と流量を計算し，第 2－第









3.2 ANN モデルの予測結果 
ANN モデルの機械学習について，ケース 1，及びケース
2 は 1000 回の学習回数で損失係数が収束したと判断した。 
ただし，損失係数で用いられる観測値は排水解析モデルの










結果との差異は，30分後にRMSE = 0.12m，2時間後にRMSE 
= 0.14m であった。また，水位の最大変化量に対してそれぞ





さらに，第 4 グループについては， 30 分後・2 時間後の









Validation of the numerical simulation by the unsteady runoff 
model, compared with the observed data (line = simulation and 
〇 = observation) 
 
 
Fig. 9 第 1 グループにおける降雨量・排水解析モデルから
の結果（黒細線）と ANN モデルの予測結果（赤太
線）の比較：(a) 降雨量，(b) 30 分後の水位予測結
果，(c) 2 時間後の水位予測結果 
Rainfall and water level (WL) in the first data group predicted 
by the runoff model (thin line) and ANN model (bold line): (a) 
rainfall, (b) WL in 30 min behind the present and (c) WL in 2 hr 
behind 
Table 4 ANN 水位予測の検証結果  
Validation of the ANN prediction on water levels  












No.1 0.12 0.14 8.8 10.4 5.3 
No.2 0.08 0.13 4.2 6.7 4.1 
No.3 0.12 0.12 4.9 4.8 4.1 
No.4 0.08 0.12 4.0 6.2 3.7 
No.5 0.11 0.17 10.7 15.7 4.5 
No.6 0.13 0.21 3.1 5.0 4.7 
No.7 0.09 0.13 5.1 7.9 4.2 
No.8 0.22 0.23 21.1 22.1 8.8 
No.9 0.11 0.14 2.4 3.1 4.1 
No.10 0.09 0.21 6.1 14.3 4.5 
平均値 0.12 0.16 7.0 9.6 4.8 
1）rRMSE = RMSE/水位の最大変化量×100 (%) 
 
 
Table 5 ANN 流量予測の検証結果  

















No.1 0.23 0.25 10.1 10.7 20.0 
No.2 0.20 0.26 9.4 12.5 20.1 
No.3 0.18 0.23 8.0 10.2 19.9 
No.4 0.18 0.22 8.0 9.9 21.1 
No.5 0.23 0.77 10.2 35.0 26.4 
No.6 0.16 0.37 6.8 15.8 24.9 
No.7 0.21 0.27 9.8 12.6 23.9 
No.8 0.22 0.27 9.9 12.6 23.6 
No.9 0.17 0.21 7.2 8.9 28.7 
No.10 0.20 0.32 9.2 14.7 23.7 
平均値 0.20 0.32 8.9 14.3 23.8 
1）rRMSE = RMSE/流量の最大変化量×100 (%) 
 





グループ全体の平均値は Table 4 にまとめた。なお，ANN
モデルの流量予測の検証については，水位予測と同等に行
い，排水解析モデルから得られた流量の最大変化量に対し
て RMSE に基づく評価は，2 時間後の予測は約 14％の誤差
を生じ，また RE×100 は 23.8％であった。流量予測の誤差








て約 1 時間のタイムラグが見られた（Fig. 11）。また，ピー
ク水位を含む洪水波形（170－190 時間）の再現について，
10年確率降雨イベントの学習有りと無しの予測結果の比較
を行った。それぞれの RMSE は，学習有りの場合に 0.14m，
無しの場合に 0.17m であった。 
 
















を同時に扱う本研究の ANN モデルの水位予測は，約 10％
以下の誤差であった。 


















Fig. 10 第 4 グループにおける降雨量・排水解析モデルか
らの結果（黒細線）と ANN モデルの予測結果（赤
太線）の比較：(a) 降雨量，(b) 30 分後の水位予
測結果，(c) 2 時間後の水位予測結果 
Rainfall and water level (WL) in the fourth data group
predicted by the runoff model (thin line) and ANN model (bold
line): (a) rainfall, (b) WL in 30 min behind the present and (c)
WL in 2 hr behind 
 
 
Fig. 11 第 1 グループにおける降雨量・排水解析モデルか
らの結果（黒細線）と ANN モデルの予測結果（赤
太線，10 年確率降雨イベント期間のみ）の比較：
(a) 降雨量，(b) 2 時間後の水位予測結果，ただし，
10 年確率降雨イベントの機械学習なし 
Rainfall and water level (WL) in the first data group predicted
by the runoff model (thin line) and ANN model (bold line,
during the 10-year probability rainfall): (a) rainfall, (b) WL in 2

















































































った ANN モデルを用いて数値実験を行った。2 時間後の
水位予測は，10 パーセント程度の減少が見られた。 
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Table A1 降雨量と排水解析モデルの結果の特徴 
Characteristics of psudo rainfall data and outputs by the runoff model  





























No.1 9.50 2.39 1.05 23.00 2.45 2.20 31.17 3.12 2.31 
No.2 24.00 2.40 2.18 18.00 2.65 2.12 22.70 3.67 2.27 
No.3 13.00 2.40 2.09 17.50 2.45 2.07 27.84 4.08 2.28 
No.4 9.00 2.45 2.02 21.00 2.75 2.19 35.96 3.70 2.30 
No.5 8.50 2.40 2.03 36.50 2.65 2.13 20.74 2.65 2.24 
No.6 11.50 2.19 1.02 19.50 2.65 2.21 48.57 5.96 2.32 
No.7 11.50 2.73 2.12 37.50 2.75 2.08 31.63 3.39 2.32 
No.8 15.50 2.45 1.02 23.50 2.75 2.15 46.67 2.75 2.22 
No.9 15.50 2.40 2.02 38.00 2.74 2.25 42.02 6.13 2.36 







Prediction on Water Levels in a Wet Pond for a Drainage System  
Using an Artificial Neural Network Model 
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Owing to global climate change, crop plantation-kind changes, and expensive costs on the operation for drainage-
facilities in low-land crop fields, the managers for the drainage facilities (e.g., pump stations) have to consider efficient 
and flexible operations. Real-time numerical predictions on water level and flow at a monitoring point may contribute 
to the optimized operation of the drainage system for flood controls. Our study performed the development of a real-
time prediction system on water level and discharge at a pumping station during heavy rainfall events using an artificial 
neural network (ANN) model. The system was applied to an actual paddy field, whose area is 179 ha, including a 
drainage pump that is connected to a river, and a pond that stabilizes water level. The rainfall events were provided by 
the Japan Meteorological Agency. The ANN model requires numerous data sets, usually observed in the filed, but our 
observed data were insufficient. Instead, we extended the rainfall data by including the artificial two-year and ten-year 
probability rainfall events because of the creation of heavy rainfall-event data. We ran a runoff model to generate 
discharges and water levels based on the artificial rainfall. The input data for the ANN model consisted of rainfall, 
water levels, and discharges. The output consisted of water levels and discharges. After the ANN-model machine 
learning, the model provided reasonable predictions of water levels within 10% error against the runoff model results 
in 30 minutes and two hours using the k-fold cross validation. We performed a new test about shorter machine-learning 
data, in which the 10-year probability rainfall event was excluded. The ANN-model prediction was approximately 10% 
reduction at the maximum peak for two hours behind, compared with the original ANN-model prediction.  
 
Key words: Artificial neural network model, Runoff model, Drainage facility, Low land, Water level prediction 
80
80 農研機構研究報告 農村工学研究部門 第 3 号（平成 31 年 3 月） 
